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摘　 要:齿轮箱作为机械设备中的关键传动部件,常年在严苛环境和重载条件下工作,易发生损伤。 近年来,内置编码器信号因

其成本低廉、获取便捷等优势,逐渐成为机械设备健康状态监测的重要手段。 然而,由于编码器信号中的故障特征微弱,且易与

多种干扰成分交叠,导致故障冲击特征难以准确辨识与提取。 针对上述挑战,提出了一种基于加权双域稀疏分解模型的编码器

信号特征提取及故障诊断方法。 在加权双域稀疏分解模型中,分析了故障冲击特征与干扰成分在时域和频域中的形态特性差

异,随后通过引入权重系数、非凸惩罚函数及周期二进制向量,构建了分别约束时域中故障冲击特征的周期性组稀疏特性与频

域中谐波干扰成分的频域稀疏特性的非凸正则项,实现了信号中目标特征的精准匹配与刻画。 此外,采用交替方向乘子法及受

控极小化方法,推导了加权双域稀疏分解模型的迭代求解算法。 最后,通过仿真数据与行星齿轮箱实验台数据验证了加权双域

稀疏分解模型的有效性。 结果表明,相较于两种对比方法———调 Q 因子小波变换分解方法和最大相关峭度解卷积方法,该方

法在故障冲击特征提取精度方面具有显著优势,展现出良好的工程应用潜力。
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Abstract:As
 

a
 

key
 

transmission
 

component
 

in
 

mechanical
 

systems,
 

gearboxes
 

often
 

work
 

under
 

harsh
 

environmental
 

and
 

heavy-load
 

conditions,
 

making
 

them
 

prone
 

to
 

damage.
 

In
 

recent
 

years,
 

built-in
 

encoder
 

signals
 

have
 

emerged
 

as
 

an
 

effective
 

method
 

for
 

health
 

monitoring
 

of
 

mechanical
 

equipment
 

due
 

to
 

their
 

low
 

cost
 

and
 

ease
 

of
 

acquisition.
 

However,
 

the
 

fault-related
 

features
 

within
 

encoder
 

signals
 

are
 

typically
 

weak
 

and
 

often
 

masked
 

by
 

various
 

interference
 

components,
 

which
 

poses
 

a
 

significant
 

challenge
 

for
 

accurate
 

identification
 

and
 

extraction
 

of
 

fault-induced
 

impulses.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

fault
 

feature
 

extraction
 

and
 

diagnosis
 

method
 

for
 

encoder
 

signals
 

based
 

on
 

a
 

weighted
 

bi-domain
 

sparse
 

decomposition
 

model.
 

In
 

the
 

proposed
 

model,
 

the
 

morphological
 

differences
 

between
 

fault
 

impulses
 

and
 

interference
 

components
 

are
 

analyzed
 

in
 

both
 

the
 

time
 

and
 

frequency
 

domains.
 

By
 

introducing
 

weighted
 

coefficients,
 

periodic
 

binary
 

vectors,
 

and
 

non-convex
 

penalty
 

functions,
 

the
 

model
 

constructs
 

two
 

dedicated
 

non-convex
 

regularization
 

terms
 

that
 

enforce
 

periodic
 

group
 

sparsity
 

in
 

the
 

time
 

domain
 

for
 

fault
 

impulses
 

and
 

spectral
 

sparsity
 

in
 

the
 

frequency
 

domain
 

for
 

harmonic
 

interferences,
 

thereby
 

achieving
 

accurate
 

separation
 

and
 

representation
 

of
 

target
 

features.
 

Furthermore,
 

an
 

iterative
 

solving
 

algorithm
 

for
 

the
 

weighted
 

bi-domain
 

sparse
 

decomposition
 

model
 

is
 

developed
 

by
 

integrating
 

the
 

alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers
 

and
 

the
 

majorization-minimization
 

strategy
 

to
 

enhance
 

computational
 

efficiency
 

and
 

convergence
 

stability.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

weighted
 

bi-domain
 

sparse
 

decomposition
 

model
 

is
 

validated
 

using
 

both
 

simulated
 

data
 

and
 

experimental
 

data
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from
 

a
 

planetary
 

gearbox
 

test
 

bench.
 

The
 

results
 

indicate
 

that,
 

compared
 

with
 

two
 

existing
 

methods,
 

namely
 

the
 

tunable
 

Q
 

wavelet
 

transform-based
 

decomposition
 

method
 

and
 

the
 

maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution
 

method,
 

the
 

proposed
 

method
 

shows
 

a
 

significant
 

advantage
 

in
 

fault
 

impulse
 

feature
 

extraction
 

accuracy,
 

demonstrating
 

strong
 

potential
 

for
 

practical
 

engineering
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 齿轮箱作为机械系统中实现动力传递与变速的关键

部件,广泛应用于风电、冶金、矿山、轨道交通及航空航天

等重大装备中,其运行状态直接关系到整机系统的性能、
安全性与使用寿命。 一旦齿轮箱发生故障,轻则降低传

动效率、加剧机械磨损,重则可能导致设备停机甚至引发

灾难性事故。 因此,开展高效且可靠的齿轮箱故障诊断

技术研究,对于实现设备状态监测、预知维护与故障预警

具有重要的现实意义[1] 。
目前,基于振动信号分析的故障诊断方法在齿轮箱

监测领域已被广泛采用[2-4] 。 该类方法通常通过安装加

速度传感器采集机械振动信号,利用信号处理手段提取

故障特征,取得了良好的诊断效果。 然而,在实际工程应

用中,基于振动信号分析的故障诊断方法仍面临诸多挑

战。 一方面,振动信号极易受到多源干扰的影响,尤其在

低转速与强背景噪声工况下,故障冲击信号能量微弱、信
噪比较低,关键特征往往被噪声淹没;另一方面,传感器

的布设受限于机械结构与工作环境,难以对设备内部关

键部位进行有效监测[5-6] 。 因此,研究一种无需额外传感

器、对微弱故障高度敏感的替代监测手段具有重要的理

论意义和工程价值。
近年来,随着控制精度要求的不断提升,大量旋转机

械设备集成了高精度旋转编码器,用于获取角度、转速等

运动学信息。 研究表明,编码器信号中蕴含丰富的动力

学响应特征,当机械部件在运行过程中发生异常时,将引

起编码器信号产生相应变化。 因此,若能有效提取编码

器信号中的异常信息,即可实现对机械部件健康状态的

识别[7] 。 目前,基于编码器信号的故障诊断方法展现出

良好的应用前景,逐渐成为齿轮箱状态监测研究中的热

点方向。
为便于机械故障的识别,通常需将记录旋转轴角位

移的原始编码器信号转换为更具诊断价值的运动学变

量,如瞬时角速度( instantaneous
 

angular
 

speed,IAS)与瞬

时 角 加 速 度 ( instantaneous
 

angular
 

acceleration, IAA )
等[8] 。 机械故障的存在将改变设备的动态行为,从而导

致 IAS、IAA 发生周期性波动。 例如,刘振等[9] 基于动力

学建模分析了齿轮裂纹损伤对行星齿轮箱编码器信号响

应特性的影响,并利用编码器信号开展齿轮箱健康状态

监测。 Li 等[10] 提出结合经验模态分解与自相关局部倒

谱的编码器信号分析方法,成功实现多级齿轮箱的故障

检测。 Zhao 等[11] 设计了一种集成于滚动轴承的摩擦电

传感器,通过分析 IAS 信号的周期波动实现轴承故障诊

断。 这些研究表明,编码器信号在机械故障识别方面具

有良好的可行性与潜力。
然而,编码器信号在实际应用中不可避免地受到各

种干扰成分影响,从而导致其导出的 IAS、IAA 等变量信

号亦存在干扰问题,进而影响故障诊断的精度。 为解决

该问题,Ding 等[12] 分析了 IAS 和 IAA 在差分域中所表现

出的周期组稀疏结构特征,构建了周期性组稀疏差分模

型,用于编码器信号的稀疏优化去噪,有效提取出周期性

瞬态特征。 Wang 等[13] 利用自重采样技术将时域 IAS 映

射至角度域,并结合基于低通滤波和稀疏建模的算法提

取故障引起的 IAS 波动,实现了在变转速条件下的故障

诊断。 欧曙东等[14] 针对低转速旋转机械的故障诊断难

题,构建了稀疏低秩分解模型以分离低速下的故障冲击,
并引入快速主成分追踪算法进行求解,实现了对低转速

条件下机械故障的识别。 田田等[15] 针对行星减速器太

阳轮故障检测,提出基于改进自适应多点最优最小熵解

卷积的方法,通过谱负熵最大化原则自适应优化滤波器

长度,实现了太阳轮故障特征的准确提取。 张佳鑫等[16]

将角度同步平均与自适应最大相关峭度解卷积相结合,
解决了工业机器人中 RV 减速器低速非整周期旋转下的

针齿故障识别问题。 Zuo 等[17] 提出平稳特征模态分解方

法,以最大二阶循环平稳性为最优目标精准锁定故障特

征信息,结合熵准则对分解模态进行筛选,提升了齿轮箱

特征提取的准确性。
尽管上述研究已在编码器信号分析方面取得了显著

进展,但由于对信号结构内在特征的利用仍不充分,导致

其在强干扰背景下的特征提取性能仍存在一定局限。 具

体而言,故障冲击信号在时间域中通常呈现为周期性组

稀疏结构,而谐波干扰成分在频率域中则体现为典型的

频域稀疏性。 若能将上述不同形态特征引入到特征提取

方法的设计中,构建同时兼顾时域与频域稀疏性的分解

模型,有望实现不同成分的有效解耦,提高对弱故障信号

的提取与识别能力。
在此背景下,本研究提出一种基于加权双域稀疏分

解模型的编码器信号特征提取方法,旨在深入挖掘编码

器信号中潜藏的微弱周期性故障冲击特征,实现对机械

系统故障的准确诊断。 在该模型中,通过引入权重系数、
非凸惩罚函数及周期二进制向量,构建用于分别约束周
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期性组稀疏特性与频域稀疏特性的正则项,从而实现对

冲击成分与谐波干扰的靶向匹配与分离。 同时,针对构

建的加权双域稀疏分解模型,结合交替方向乘子法与受

控极小化方法,推导出高效稳定的迭代求解算法。 最后,
通过仿真编码器信号与行星齿轮箱实验台数据对所提方

法的性能进行验证,实验结果表明,提出方法在故障冲击

特征提取的准确性优于现有对比方法,具有良好的工程

应用前景。

1　 理论基础

1. 1　 稀疏模型

　 　 稀疏表示核心思想是利用一个冗余但具有良好表达

能力的字典D, 将原始信号表示为少量原子的线性组合。
该方法基于信号在某些变换域中具有固有稀疏结构的假

设,即大多数实际信号在某种域内仅需极少数的基向量

即可精确重构。 这一特性不仅能有效压缩冗余信息,更
有助于突出信号的本征结构,适用于在强背景噪声干扰

下提取微弱的冲击特征。
设观测信号为 y ∈ RN,其可通过字典 D ∈ RN×K 表

示为:
y = Dx + n (1)

式中: x ∈ RK 是稀疏系数向量,要求其大部分元素为 0,
仅少数非零元素参与信号的重构;n 表示观测噪声或建

模误差项。 上述模型的目标是求解最稀疏的 x, 即在满

足数据拟合条件的前提下,实现信号的最简表示。
为了实现信号的最简表示,构建稀疏正则优化模型,

即:

min
x

1
2

‖y - Dx‖2
2 + λ‖x‖1 (2)

式中: ‖x‖1 表示 l1 范数, 定义为 ‖x‖1 = ∑
i

x i ;

λ > 0 是正则参数,用于平衡重构误差与稀疏性惩罚项

之间的比例。 该模型在压缩感知、信号去噪及故障特征

增强等领域得到了广泛应用。

1. 2　 非凸惩罚函数
 

　 　 在稀疏优化问题中,一般利用 l1 范数约束稀疏性。
然而,l1 范数会使得较大值被低估,导致无法准确还原期

望的特征成分。 为克服这一局限,近年来研究者利用非

凸惩罚函数替代传统的 l1 范数以避免较大值被低估[18] ,
增强对关键稀疏成分的保留能力。

表
 

1 列出了 4 种典型的惩罚函数 ϕ(u;a), 即凸惩

罚函数 abs 和非凸惩罚函数 log、rat、atan,其中 u 为惩罚

函数的输入变量,参数 a 控制惩罚函数的非凸程度。
图

 

1 显示了凸惩罚函数 abs 及 a = 1 时的非凸惩罚

函数 log、rat 和 atan。 从图
 

1 可以看出,在参数 a 相同的

　 　 　 表 1　 4 种典型惩罚函数

Table
 

1　 Four
 

typical
 

penalty
 

functions

惩罚函数 ϕ(u;a) ϕ′(u;a) / u

abs u
1
u

log
1
a

log(1+a u )
1

u (1+a u )

rat
u

1+a u / 2
1

u (1+a u ) 2

atan
2

a 3
tan-1 1+2a u

3( ) - π
6( ) 1

u (1+a u +a2 u 2 )

图 1　 a = 1 时的 4 种典型的惩罚函数

Fig. 1　 Four
 

typical
 

penalty
 

functions
 

when
 

a = 1

情况下,惩罚函数 atan 的非凸程度比其他惩罚函数更强,
可以最大程度地促进稀疏性和保持较大值,因而更适合

用于故障冲击特征的突出与恢复。
1. 3　 受控极小化方法

　 　 受控极小化方法是一种有效的稀疏优化求解策略,
其核心思想是通过构建一系列相对简化的优化子问题,
从而逐步逼近全局最优解[19] 。

对于一般形式的凸优化问题(式(3)),其最优解可

以通过迭代方式获得。
{u∗ } = arg

 

min
{u}

F(u) (3)

具体而言,令 u( j +1) 表示第 j + 1 次迭代的估计值,则
其迭代更新形式可表示为:

{u( j+1) } = argmin
{u}

Q(u,u( j) ) (4)

式中: j表示第 j次迭代;Q:RN × RN →RN 为目标函数F的

受控优化算子, 满足:
Q(u,v) ≥ F(u)
Q(v,v) = F(v){ (5)

具体地,惩罚函数 ϕ(u;a) 的受控优化算子可构建为:

q(u,v) = 1
2v

ϕ′(v;a)u2 + 1
2
v = 1

2v
ϕ′(v;a)u2 + C

(6)
式中: C 是相对于 v 的函数,与输入变量 u 无关。
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2　 编码器信号特征

　 　 编码器作为一种高精度机电设备,在旋转机械系统

中广泛应用于角位移测量和运动控制。 尤其在现代工业

设备中,编码器不仅承担着控制反馈的重要角色,其输出

信号还蕴含着反映设备运行状态的丰富信息。
尽管工业现场中存在多种类型的编码器,其输出信

号的基本形式可统一[20] 为:

φ( t) = v0 t + ∑
i
g( t - iT0) + ∑

m
hm( t) + w( t) (7)

式中:第 1 项代表恒定速度 v0 运行时的累计角位置;
第 2 项为故障引起的周期性角度冲击特征,冲击特征周

期为 T0。 在本文中,利用一个周期的余弦信号来模拟故

障引起的角度冲击特征,具体定义为:

g( t) = 1
2
A[cos(2πft) - 1] (8)

式中:参数 A 和 f 决定了角度冲击特征的幅值和持续

时间。
第 3 项为谐波成分,主要由啮合刚度波动、载荷不

均、轴系不对中等因素诱发,其典型频率包括啮合频率、
轴转频及其倍频等。 第 m 阶谐波可建模为:

hm = Bmsin(2πfm t + φm) (9)
式中: Bm 与 φm 分别表示第 m 阶谐波的幅值和初始相

位; fm 为基频率。 综合多个阶次谐波后,构成谐波干扰

信号。
此外,最后一项是表示量化误差、传感器噪声或其他

不确定扰动带来的随机干扰。
为实现旋转部件的有效故障识别,通常需将编码器

记录的角位移信号转换为更能反映设备动态特性的运动

学变量,其中最常用的是瞬时角速度。 具体而言,可采用

差分法对编码器信号进行处理,计算公式为:
IAS =φ′( tk) = (φ( tk + Δt) - φ( tk)) / Δt (10)

式中: Δ( t) 为采样时间间隔,等于信号采样频率的倒数;
φ′( tk) 为在 tk 时刻的瞬时角速度。

接下来,为进一步详细说明编码器信号的基本特性,
构建了一个包含典型故障成分的仿真信号。 表

 

2 列出了

仿真编码器信号的参数。 仿真编码器信号的时间长度为

1 s,采样频率为 5
 

000
 

Hz。 图
 

2 显示了由机械故障引起

的周期性故障冲击信号。
在上述设置基础上,将累计角位移、故障冲击、谐波

成分以及背景噪声进行叠加,构造出仿真编码器信号,其
时域波形如图

 

3
 

( a) 所示。 由于旋转速度设定为常数,
编码器信号整体表现为近似线性增长的趋势,从时域上

几乎无法直接识别出潜在故障特征。 因此,有必要开展

进一步的编码器信号分析,以从原始编码器信号中提取

诊断信息,从而识别机械设备的健康状态。

表 2　 仿真编码器信号参数

Table
 

2　 The
 

parameters
 

of
 

the
 

simulated
 

encoder
 

signal

信号成分 参数 数值

累计角位置

故障

冲击

谐波

成分

v0 / rpm 600

A / ( °) 0. 191

T0 / s 0. 1

f / Hz 200

B1 、B2 、B3 、B4 、B5 / ( °) 0. 95、
 

0. 24、
 

0. 57、
 

0. 14、
 

0. 04

f1 、f2 、f3 、
 

f4 、f5 / Hz 10、
 

20、
 

30、
 

40、
 

50

φ1 、φ2 、φ3 、
 

φ4 、φ5 / rad π / 6、
 

π / 3、
 

π / 6、
 

π / 3、
 

π / 6

图 2　 仿真故障冲击

Fig. 2　 Simulated
 

fault
 

impulses

图 3　 仿真编码器信号及其预处理

Fig. 3　 Simulated
 

encoder
 

signal
 

and
 

its
 

preprocessing
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　 　 首先,对原始编码器信号进行一阶差分处理,得到瞬

时角速度信号,如图
 

3( b)所示。 可以观察到,在含有多

种干扰成分的条件下,时域内故障特征仍不明显,无法清

晰辨识周期冲击信号。 接着,使用时域同步平均方法以

增强周期特征,处理结果如图
 

3(c)所示。 尽管该方法利

用了周期对齐平均的思想,有助于抑制随机噪声并强化

周期成分,但由于故障冲击的能量相对较弱,且信号中仍

混有强干扰成分,目标特征依然未能有效显现。
这一现象的根本原因在于:谐波干扰作为背景成分,

往往具有比目标冲击更高的幅度,且频率可能为故障特

征频率的整数倍,难以通过时域同步平均方法去除,从而

掩盖冲击特征的真实响应。 噪声与谐波的协同干扰,使
得即使经过时域同步平均处理,非故障分量仍在信号中

占据主导地位。 因此,仅依赖传统时域平均难以实现对

弱冲击特征的有效提取,亟需设计更具针对性和选择性

的特征提取策略以提升诊断性能。

3　 加权双域稀疏分解模型

3. 1　 模型构建

　 　 尽管时域同步平均方法在一定程度上能够增强信号

中的周期性故障特征,但由于谐波干扰广泛存在,周期冲

击信息常常被掩盖,导致微弱故障特征难以有效提取。
为此,提出一种加权双域稀疏分解模型,通过联合利用时

域与频域的稀疏性,实现周期冲击成分与谐波干扰的精

确分离。
该模型的理论基础在于:故障冲击信号与谐波成分

在时域、频域具有截然不同的结构特性。 具体而言:
1)周期冲击信号在时间域中呈现为周期性组稀疏结

构,即仅有少量非零元素代表故障冲击,这些非零元素呈

周期性分布,且往往成组出现;
2)谐波成分在频率域中表现为少量集中的谱峰,具

有明显的频域稀疏特性。
信号建模为 3 部分的叠加,即:
y = A1x1 + x2 + n (11)

式中: y 表示原始信号; A1x1 表示谐波分量, A1 表示逆傅

里叶变换算子,用于将频域稀疏系数 x1 映射回时域信

号; x2 表示故障引起的周期性冲击特征分量; n 表示背

景噪声。
为实现周期性故障冲击特征与谐波成分的解耦,

根据故障引起的周期性冲击特征与谐波成分在时域、
频域具有不同形态特性的特点,构建加权双域稀疏分

解模型,即:
{x1

∗ ,x2
∗ } = argmin

x1,x2
{F(x1,x2) =

1
2

‖y - A1x1 - x2‖2
2 + λ 1∑

n
ϕ([w1] n[x1] n;a1) +

λ 2∑
n
ϕ([w2] n‖b☉[x2] n,K‖2;a2)} (12)

式中: λ 1 与 λ 2 为正则参数,分别控制频域与时间域的稀

疏约束强度;☉ 表示元素点乘操作;同时,将非凸惩罚函

数 ϕ 设为 atan,以最大程度地避免低估较大值,又能最大

限度地促进系数的稀疏性。

频域稀疏正则项 ∑
n
ϕ([w1] n[x1] n;a1) 用于约束

谐波成分在频域中的频域稀疏性, 周期组稀疏正则项

∑
n

ϕ([w2] n‖b☉[x2] n,K‖2;a2) 用于约束故障冲击特

征在时域中的周期性组稀疏性,其综合了组稀疏结构与

非凸惩罚函数,有助于增强具有明确周期结构的冲击特

征的识别能力。
其中, [x2] n,K 表示第 n 个组,该组共包含了 K 个元

素, 定义为:
[x2] n,K = [[x2] n,[x2] n+1,…,[x2] n+K-1] ∈ RK

(13)
此外, b 是一个周期性二值向量,用于约束冲击信号

在时域中的周期性组稀疏特性,其定义为:
b =

[1,…,1}

N1

,0,…,0}

N0

,1,…,1}

N1

,0,…,0}

N0

,…,1,…,1}

N1

,0,…,0}

N0 üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

K个元素,M个故障周期

]

(14)
式中: N1 表示单个故障周期中非零点的数量;N0 为单个

故障周期中零点的数量。 此外,N0、N1 和 K 应该满足:
N0 + N1 = fs / fc (15)
N0 + N1 = K / M (16)

式中: fs 是采样频率;fc 表示故障特征频率;M为周期二进

制向量 b 中包含的故障周期个数。
此外,为进一步提升模型对稀疏先验的利用能力,受

文献[21]提出的重加权 l1 范数最小化方法的启发,在加

权双域稀疏分解模型中引入了权重系数 w1 和 w2。 权重

系数能够强化谐波成分及冲击特征在频域、时域中的稀

疏先验及周期组稀疏先验结构,突出显著特征,从而使加

权双域稀疏分解模型更具针对性地提取特征,提高两种

特征的解耦分离精度,其表达式为:

[w1] n = 1
[x1] n + ς

(17)

[w2] n = 1
‖b☉[x2] n,K‖2 + ς

(18)

式中: ς > 0 是一个极小的正数,用于避免分母为 0 的

情况。
3. 2　 算法推导

　 　 在本节中,为了求解构建的无约束优化问题———加

权双域稀疏分解模型,利用交替方法乘子法和受控极小

化方法,推导了一种迭代求解算法。
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首先,针对无约束优化问题( 式( 12)),引入满足

u1 = x1 辅助变量 u1, 并结合交替方向乘子法,可以得到

迭代算法。 通过不断迭代更新, 能够获得优化问题

(式(12))的最终解。

x1 = arg
 

min
x1

1
2

‖y - A1x1 - x2‖2
2 +

μ
2

‖u1 - x1 - d1‖2
2 (19)

x2 = arg
 

min
x2

1
2

‖y - A1x1 - x2‖2
2 +

λ 2∑
n
ϕ([w2] n‖b☉[x2] n,K‖2;a2) (20)

u1 = arg
 

min
u1

μ
2

‖u1 - x1 - d‖2
2 +

λ 1∑
n
ϕ([w1] n[u1] n;a1) (21)

d1 = d1 - (u1 - x1) (22)
式中: μ 为惩罚参数。

接下来,详细地说明优化子问题(式(19) ~ (21))的

求解过程。
1)求解子问题(式(19))
优化子问题(式(19))是一个标准的最小二乘问题,

其显式解为:
x1 = (AT

1A1 + μI) -1(AT
1(y - x2) + μ(u1 - d1))

(23)
根据矩阵逆引理,且逆傅里叶变换矩阵 A1 满足

A1A
T
1 = I, 式(23)可以转换为:

x1 = 1
μ + 1

AT
1 (y - x2) - 1

μ + 1
A1(u1 - d1)( ) +

(u1 - d1) (24)
2)求解子问题(式(20))

为了最小化目标函数 F(x2) = 1
2

‖y - A1x1 - x2‖
2
2 +

λ2∑
n
ϕ([w2] n‖b☉[x2] n,K‖2;a2),利用受控极小化方

法推导出一种收敛算法。 首先,目标函数 F(x2) 的受控

优化算子为:

Q(x2,v2) = 1
2

‖y - A1x1 - x2‖2
2 +

λ2∑
n
q([w2]n‖b☉[x2]n,K‖2,[w2]n‖b☉[v2]n,K‖2) =

1
2

‖y - A1x1 - x2‖2
2 +

λ 2

2 ∑
n

[γ2(v2)] n,n[x2] 2
n + C

(25)
式中: γ2(v2) 为对角矩阵,定义为:

[γ2(v2)] n,n =

∑
K

k = 1
[b] k

ϕ′([w2] n‖b☉[v2] n-k+1,K‖2;a2)
[w2] n‖b☉[v2] n-k+1,K‖2

[w2] 2
n-k+1

(26)

根据受控极小化方法的框架,最优解可以通过迭代

式(27)获得,即:
x2

( j +1) = (y - A1x
( j)
1 ) / (λ 2γ2(x

( j)
2 ) + 1) (27)

3)求解子问题(式(21))

为了最小化目标函数 F(u1) = μ
2

‖u1 - x1 - d1‖2
2 +

λ 1∑
n
ϕ([w1] n[u1] n;a1),利用受控极小化方法推导出

一种收敛算法。 首先, 目标函数 F(u1) 的受控优化算

子为:

Q(u1,v1) = μ
2

‖u1 - x1 - d1‖2
2 +

λ1∑
n
q([w1]n[u1]n,[w1]n[v1]n)=

μ
2

‖u1 - x1 - d1‖
2
2 +

λ1

2 ∑
n

[γ1(v1)]n,n[u1]
2
n + C (28)

其中, γ1(v1) 为对角矩阵,定义为:

[γ1(v1)] n,n =
ϕ′([w1] n[v1] n;a1)

[w1] n[v1] n
[w1] 2

n (29)

根据受控极小化方法的框架,最优解可以通过迭代

式(30)获得,即:

u1
( j +1) = (x( j)

1 + d( j)
1 ) 1 +

λ 1γ1(u
( j)
1 )

μ( ) (30)

综上所述,算法 1 为求解稀疏优化问题(12)的迭代

求解算法。 利用提取的周期性冲击特征 x2, 可以容易地

识别潜在故障。

算法 1:加权双域稀疏分解模型的迭代求解算法

1. 输入: y,b,iter,μ,λ1 ,λ2

2. 对 j ∈ [0,iter], 执行循环

3. 　 　
 

利用式(24)计算 x1

4. 　 　
 

利用式(26)和(27)计算 x2

5. 　 　
 

利用式(29)和(30)计算 u1

6. 　 　
 

利用式(22)计算 d1

7. 输出:故障冲击特征 x2
 和谐波成分 A1x1

3. 3　 基于加权双域稀疏分解模型的故障诊断流程

　 　 基于前文提出的加权双域稀疏分解模型,构建了一

种基于编码器信号的编码器信号特征提取及故障诊断方

法,其总体框架如图 4 所示。
该流程能够有效提取编码器信号中的周期性冲击特

征,实现对机械系统运行状态的精准判断。 具体步骤为:
1)测试原始编码器信号:从被监测设备中获取编码

器信号,记录其采样频率及相关运行工况等参数,为后续

处理提供数据支撑。
2)编码器信号预处理:利用一阶差分算法将原始编

码器信号转换为瞬时角速度信号,以揭示运动过程中的
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图 4　 基于加权双域稀疏分解模型的故障诊断流程

Fig. 4　 Flowchart
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

based
 

on
 

the
 

weighted
 

bi-domain
 

sparse
 

decomposition
 

model

微小扰动;随后,并对其进行时域同步平均处理,增强编

码器信号中可能存在的周期性故障冲击特征。
3)利用加权双域稀疏分解模型实现特征解耦:将预

处理后的信号输入加权双域稀疏分解模型,利用其对时

域中周期组稀疏性与频域中谐波稀疏性的联合建模能

力,实现周期性故障冲击特征与谐波干扰成分的有效解

耦与提取。
4)识别机械设备的健康状态:利用提取出的周期性

故障冲击特征,判断机械设备的健康状态。

4　 仿真分析

　 　 为验证本文所提出的加权双域稀疏分解模型在编码

器信号故障特征提取中的有效性,本章将其应用于第 2 章

所构建的仿真编码器信号,并与两种主流信号处理方

法———调 Q 因子小波变换( tunable
 

Q
 

wavelet
 

transform,
TQWT)分解方法和最大相关峭度解卷积( maximum

 

cor-
related

 

kurtosis
 

deconvolution,MCKD)方法进行对比分析。
首先,为进一步增强周期性冲击信号的可观测性,将

加权双域稀疏分解模型方法应用于图 3( c)中经预处理

的瞬时角速度信号。 处理结果如图
 

5 所示,其中图
 

5( a)
为分离得到的谐波成分,图

 

5(b)为提取出的故障冲击特

征。 可以明显观察到,提出方法成功实现了周期性冲击

成分与谐波干扰成分的清晰解耦。 特别地,图
 

5( b)中以

0. 1
 

s 为周期出现的冲击特征,清晰揭示了故障的周期性

结构。 这种良好的分离效果得益于加权双域稀疏分解模

型在构建过程中对冲击信号的周期组稀疏性和谐波信号

的频域稀疏性的联合建模,有效提升了故障特征提取的

精度与鲁棒性。

图 5　 提出方法分析结果

Fig. 5　 Result
 

of
 

the
 

proposed
 

method

为了验证所提方法的优势,图 6 展示了采用
 

TQWT
分解方法的处理结果。 图

 

6(a)与图
 

6(b)分别对应谐波

成分与冲击分量的提取结果。 尽管该方法在一定程度上

分离了信号的不同成分,但故障冲击特征仍受到明显的

谐波成分与随机干扰的影响,导致冲击信号的清晰度与

可识别性明显下降,影响故障的可靠诊断。 进一步地,
图 7 展示了 MCKD 方法的分析结果。 尽管该方法旨在通

过增强信号中的尖峰结构以识别潜在冲击特征,但从

图 7 中可以看出,其提取的脉冲序列存在幅值失真,且仍

受到显著噪声的干扰。 这一结果表明,MCKD 方法在面

对编码器信号这类高干扰、成分复杂的信号时,表现出一

定的局限性,难以实现对周期性冲击特征的稳定增强与

噪声的有效抑制,进而限制了其在故障特征提取中的实

用性与鲁棒性。

图 6　 TQWT 分解方法分析结果

Fig. 6　 Results
 

of
 

the
 

TQWT-based
 

decomposition
 

method
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图 7　 最大相关峭度解卷积分析结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution

5　 实验验证

　 　 为验证所提出的加权双域稀疏分解模型在实际工况

下的故障诊断性能和鲁棒性,本章将其应用于行星齿轮

箱实验台的编码器信号分析,并与 TQWT 分解方法及

MCKD 方法进行对比分析。
图

 

8( a)展示了实验平台的整体结构,由伺服电机、
行星齿轮箱、联轴器及制动器等组成。 该平台可调节

转速与载荷,模拟实际工程中行星齿轮箱在不同工况

下的运行状态。 编码器分别安装于输入轴与输出轴,
用于采集旋转位置信息。 图

 

8( b) 为齿轮箱结构示意

图,其内部结构包括 1 个太阳轮(齿数为 20) 、3 个等间

隔布置的行星轮(齿数为 31)及 1 个齿圈(齿数为 82) 。
太阳轮与输入轴连接,带动行星轮旋转,行星轮通过支

架与输出轴连接实现功率传递,齿圈固定不动。 此外,
采用海德汉 IK220 高性能计数卡进行数据采集,采样

频率为 5
 

000
 

Hz。

图 8　 行星齿轮箱实验台

Fig. 8　 Test
 

rig
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox

实验设置伺服电机转速为 20
 

Hz,根据行星齿轮箱结

构参数可以计算太阳轮、行星轮及齿圈的故障特征频率,
如表 3 所示,作为后续故障定位依据。 具体地, f i 和 fO 分

别为伺服电机和输出轴转速,
 

fp、fs 和 fr 分别为太阳轮、行
星轮和齿圈的故障特征频率。

表 3　 行星齿轮箱故障特征频率

Table
 

3　 Fault
 

characteristic
 

frequencies
 

of
 

planetary
 

gearbox
 

(Hz)

fi fO fp fs fr

20 3. 921
 

6 10. 373
 

2 48. 235
 

3 11. 764
 

7

　 　 在实验平台上测试了单齿磨损故障的行星轮,如
图 9 所示,并采集了输入轴和输出轴的编码器信号,以评

估提出方法的故障诊断性能。 值得说明的是,输入轴和

输出轴编码器信号均能够用于行星齿轮箱的故障诊断,
本章仅以输出轴编码器信号分析为例说明提出方法的有

效性。

图 9　 单齿磨损行星轮

Fig. 9　 Planet
 

gear
 

with
 

single
 

tooth
 

wear

图 10(a)展示了来自输出轴编码器的原始信号,持
续时间为 3

 

s。 由于编码器输出为累计角位移,其波形呈

现出近似线性上升趋势,无法直接揭示潜在的故障信息。
为增强信号中潜藏的瞬态特征,对编码器信号进行预处

理操作。 首先,对原始编码器信号进行一阶差分,获取瞬

时角速度信号,结果如图 10(b)所示。 然而,由于信号中

含有大量谐波成分和背景噪声,周期性故障冲击特征仍

被严重淹没,难以识别。 这表明单纯通过差分操作得到

的瞬时角速度未能有效揭示与齿轮故障相关的诊断信

息,其原因主要在于差分操作虽可增强故障特征,但同时

也扩大了噪声与谐波的干扰效应。 为了进一步提高周期

性冲击特征的可识别性,对瞬时角速度信号应用时域同

步平均处理,以抑制非周期成分、增强目标故障频率的表

达。 图 10(c)为时域同步平均处理结果,其中周期冲击

特征仍受到谐波及其倍频干扰的显著掩盖,无法直接用

于故障定位与识别。
基于上述信号预处理,进一步将图 10( c) 中的信号

输入到本文提出的加权双域稀疏分解模型中,以实现周
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图 10　 原始编码器信号及其预处理

Fig. 10　 Raw
 

encoder
 

signal
 

and
 

its
 

preprocessing

期性冲击特征与谐波成分的解耦分离。 图 11 展示了提

出方法的分解结果,可以看出谐波成分及周期性故障冲

击特征被准确分离。 特别地,图 11( b)成功提取出具有

明显周期结构的冲击特征信号。 值得注意的是,提取出

的冲击信号的时间间隔 1 / fp 与行星轮故障周期一致,表
明准确识别了行星轮故障,验证了该方法在故障识别精

度和信噪比增强方面的显著优势。

图 11　 提出方法分析结果

Fig. 11　 Results
 

of
 

the
 

proposed
 

method

为进一步评估提出方法的性能,引入 TQWT 分解方

法与 MCKD 方法作为对比手段。 图 12 所示为 TQWT 分

解方法的结果,虽然其也实现了信号的分离,但图 12( b)
中的冲击特征仍受到明显随机噪声干扰,仅部分周期性

特征得以显现。 这表明 TQWT 分解方法在提取微弱周期

性冲击方面存在一定局限性,主要由于其未能显式约束

冲击信号的周期组稀疏结构,导致谐波成分与瞬态冲击

成分的时域混叠未被充分抑制。

图 12　 TQWT 分解方法分析结果

Fig. 12　 Results
 

of
 

TQWT-based
 

decomposition
 

method

进一步地,图 13 呈现了 MCKD 方法的分析结果。 除

了故障引起的周期性冲击特征外,还可以观察到其他干

扰冲击特征的存在,且背景噪声复杂并存在幅值失真,降
低了故障冲击特征的可识别性,限制其在弱故障识别中

的适用性。

图 13　 最大相关峭度解卷积分析结果

Fig. 13　 Results
 

of
 

maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution

综上所述,本文提出的加权双域稀疏分解方法在强

噪声背景下依然展现出良好的周期冲击识别能力,显著

优于 TQWT 分解方法与 MCKD 方法,验证了其在编码器

信号故障诊断中的有效性与适用性。

6　 结　 　 论

　 　 针对编码器信号中故障冲击特征微弱且易被多种干

扰成分叠加的问题,提出了一种基于加权双域稀疏分解模

型的特征提取与行星齿轮箱故障诊断方法,实现了在复杂

噪声环境下的高效特征提取与故障识别。 主要结论为:
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1)通过深入分析故障冲击特征与干扰成分在时域和

频域的形态差异,结合权重系数、非凸惩罚函数与二进制

周期向量,构建了分别约束周期性组稀疏性和频域稀疏

性的非凸正则项,促进周期性故障冲击特征与谐波干扰

成分的高精度分离,有效提升了信号的特征辨识能力。
2)基于交替方向乘子法与受控极小化方法,设计了

一种迭代求解算法,实现了加权双域稀疏分解模型的高

效求解。
3)通过分析仿真信号及行星齿轮箱实验台信号,表

明所提方法在故障冲击特征提取准确性方面优于传统方

法,能够有效识别行星齿轮箱故障,展现出良好的工程应

用潜力。
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